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Résumé- Nous présentons une méthode spectrale des grappbguée a la segmentation d’images IRM (Imageae p
Résonance Magnétique). Nous proposons ici un maggubche de segmentation régions qui s'appuidesucaractéristiques
des valeurs propres pour classifier les tissushecgug. L'objectif visé consiste a extraire efficamnt les contours des Iésions
présentes sur des clichés d'images dans le bupdtgy des informations visuelles pour I'aide aaggiostic. Nous étendons
enfin cette approche pour réaliser une topograpbligmique de la tumeur en mettant en correspondi@sceontours 2D. Cette
reconstruction 3D constitue un apport diagnostigdartant pour I'étude temporelle des tumeurs cétébmans le cadre de suivi

clinique de patients sous traitements pharmaceegiqu

Abstract — A method of spectral graph is presented to IRMge segmentation. We here propose an approactgionr
segmentation which based on the eigenvalue kindassify brain tissue. The objective consists dicieincy tumor contour
extraction shown in standard IRM sequences in aalering visual information for diagnosis help.r@ypproach is extended to
build volume topography of the lesion by matchiry @ntours. This 3D representation provides an mgmb diagnosis for
temporal study of tumour brain in the case of égpatunder pharmaceutical treatments.

1 Introduction

Dans le cadre de I'étude sur la segmentation demem
anatomiques normales ou pathologiques, nous propode

segmenter des lésions ou tumeurs sur des coupealesaxi

d'IRM a l'aide des graphes. Le but recherché ceasisla
détection et a l'extraction de fagon supervisée deses
pathologiques. La littérature est riche sur la semggation
d’'images IRM cérébrales. Les méthodes classiquksaignt
la segmentation multimodale paramétrique qui metesivre
I'algorithme Expectation-Maximization (EM) [1, 2En vue
de réaliser une segmentation précise et fiable

d’éventuelles pathologies, des méthodes de consmtifs [3,
4] qui se basent sur la minimisation fonctionnellénergie
d'un processus complexe ont été introduites pouergéu
mieux le probléme de topologie des structures céleéh
Dans cet article, nous nous intéressons a une segtios
régions a l'aide des graphes [5, 6]. Cette méthaplearait
étre en adéquation avec l'objectif de notre tragail est le
suivi et la planification thérapeutique. Elle petrde libérer
le radiologue de cette tache fastidieuse qui ctnses
déterminer les paramétres (taille, forme et pasjtid'une
Iésion ou tumeur & partir des données IRM. Délaisspuis
des années a cause de la complexité de mise er edde la
difficulté de trouver des algorithmes efficaces rapides,
I'utilisation des graphes trouve de nos jours meient sa

place dans les systémes de vision par ordinateec avo 1

I'’émergence des calculateurs de plus en plus miss la

bonne maitrise des modéles de conception des grapbe Etant

choix des coupes de graphes [5, 7] est lié a sactapde
segmenter 'image moyennant une analyse speci8hlgui

utilise les vecteurs propres et le modéle de dépmelentre
objets présents sur une image, notamment a leartitém

spatiale comme information potentielle pour la dipsion

d'une image. Le contenu de cet article est organ@mme
suit : nous présentons le modele proposé dansci@ise? ;

nous présentons un apercu des résultats expérinxedéms
la section 3; nous concluons en derniere partie

perspectives d’évolution pour cet outil dans saomexte futur
de représentation 3D.

le

2  Segmentation d’'images avec des coupes de
s@raphes

La segmentation d'images résulte de la classificaties
pixels similaires. Ce résultat implique un partii@ment de
image sous la forme de classes. Cette procédwe d
regroupement peut étre associée a un graphe dis pxale
points caractéristiques ou les sommets représele®mixels
et les arétes relient les pixels voisins pour fornume
connexité discrete. A partir dela, I'objectif es ttouver un
modéle d’algorithmes permettant de réaliser unenseggation
de I'image qui soit proche de la perception humaiasée sur
des mesures globales et non sur des propriététedodaa
théorie des graphes apparait étre un moyen pouwemmara
cette représentation.

Analyse par spectral clustering

donné un nuage de points représentant les
caractéristiques d’une image, nous pouvons comnstrun

graphe pondéré notéG=(V, E,W) ou V et E sont



respectivement les nceuds et les arétes du graph®/ e
représente le graphe de maillage qui confronte tess
sommets du graphe. Dans le cas de traitement dasydg
graphe de maillage est obtenu en calculant le doarai par
la multiplication des fonctions caractéristiques :

min:NCut(x) revient & minimiser I'expression
X

y'(D-w)y
y' Dy
ou D est la matrice diagonale de W.

min
y

(%)

La minimisation de I'équation précédente peut &&solue
le systeme généralisé des vecteurs propres [5]

2 2
i1 x| b, x;)
\Ni,j :exp-—2 eXp-2—2 SIdXi'Xj <R (1)
26' GX pal‘
sinon 1 1
5 1
ol X; et I, représentent respectivement la position etD (D-w)p2 =2y

lintensité du pixelg, etc, les facteurs d’échelle contrélant
I'affinité entre les pixels et I'affinité entre lesites d(.) la

distance euclidienne entre deux pixels et un patrenf fixé
a priori.

Dans le procédé de décomposition, on cherche &iqaner
le graphe en deux ensembles de points A et B aaradiples
contours connectés en deux parties. Cette procédare
séparation peut étre obtenue en calculant la sototake des
criteres :

cut(a,B) = > W(u,v).

udA, viIB

)

2.2 Les coupes de graphes normalisées
Dans de nombreux problemes de vision, une destéaclets
plus attrayantes des coupes de graphes est larchehde
coupe minimale en calculant :
MinCut(A, B) = min(Cut(A, B)) 3)
Malheureusement les résultats du partitionnemenhé® par
cette technique ont montré des limites [5], le nedavorise
le regroupement de points isolés et accroit le merdlarétes
de la coupe tout en entrainant un sur-partitionmenoe
image. Pour remédier a ce partitionnement biaShj et
Malik [5] proposent une nouvelle coupe de graphte di
normalisée qui supprime l'influence du nombre dlesédans
la coupe :
NCut(A, B) = Cut(A,B) , CutA B)
Asso(A, V) Asso(B,V)
ol Asso(A, V)= > W(u,t) etV ={A, B}
udA, toOv

(4)

La finalité de cette coupe normalisée de graphe &isouver
une partition (A, B) de ce graphe optimisant unangigé qui
assure a la fois la cohérence des pixels de Ae del$ pixels
de B et la dissimilarité des pixels de A par rap@oceux de
B, tout en évitant le biais vers les petites coupagecherche
de la coupe normalisée minimale est un probléme N
difficile. Cependant, en se placant dans le domaeé il est
possible d'obtenir une solution discréte approxirf&equi
consiste a calculer les vecteurs propres de la igaatr
d’adjacence moyennant un changement de variablgyeDh
montrer que la minimisation de la coupe normalisé

e.

(6)

La matrice associée & =D —-W correspond au Laplacien du
graphe. Dans la théorie spectrale des graphear8]relation
est établie entre les caractéristiques combinatoet les
propriétés algébriques de ce laplacien. On y démontie
lorsque les valeurs propres de L sont dans I'ocdoessant, la
relation entre la deuxiéme plus petite valeur peopqet le

nombre isopérimétriquegtfconstante de Cheeger) du graphe
correspond a :
hg

- <)y <2hg @)

ou hg étant la constante qui permet de quantifaistence
des coupes dans le graphe. En nous placant datesléee
segmentation d'images, 'algorithme de Ncut utilisevaleur
proprekqqui contient toutes les informations sur les pstite

coupes de graphe pour partitionner I'image.

3 Appariement géométrique des contours

Nous nous intéressons dans ce paragraphe a lsatéaii

« d’une segmentation volumique » de données simitaune
représentation spatio-temporelle. Le but est digtalans le
développement futur un rendu volumique des strastur
tumorales dans l'image pour un suivi évolutif désidns.
Pour cela, nous procédons a une mise en correspoada
spatiale des contours 2D. A la différence des égumtaux
différences finies dont la mise en ceuvre se heavtec
importance des réglages des paramétres et depstatm
calculs, notre approche semble réduire la commexit
calculatoire du schéma précédent en évitant nolersent la
résolution numérique de I'équation d’évolution &ppel a
tout modele de surface. Pour représenter le psenidmique

de la tumeur, nous procédons a l'appariement datestde
contours dimages segmentées de fagon indépendante.
chaque séquence correspond un résultat de segioentzd
phase d’appariement consiste & mettre en correapoadies
points de deux contours successivement obtenus.

Appelons G = {p4(i), i = 1,..,.lui} et C, = {ps(i), i = 1,..,L5}
I:gi_eux courbes de taille;Let L, a apparier. La procédure
d'appariement employée ici vise a aligner les corgo
moyennant la transformation affine simplifiée d’hhelrt [9].

La méthode d'alignement des contours est obtenue en
s’appuyant sur une mesure de dissimilarité entux g@ints
appartenant a deux contours. Elle est donnée @guréssion
Suivante :



D;; =di (ki)™ (n ;)™ ) (8
ou yy et y, sont des facteurs de pondérationDgt;est un
nombre supérieur a l'unité. L'estimation de ce eret de

dissimilarité est évaluée a partir de la conjugaise trois
parametres principaux :

- la distance euclidienne entre deux

d; | =14 (x () - X (0) 2 + (2.0 -y ()

points

- la différence de courbure locale au niveau de d&gx

M} ou k(i) et ky(j) sont

points : Kk =1+Iog[1+ ko) +k, ()

les courbures;

- la différence d’orientation des vecteurs normaamx
courbes en ces deux points :

nij =2-nq () *n,()

ou ny(i) et n(j) sont les vecteurs normaux.

(9)

Dans la plateforme établie, ces caractéristiquegmmissent
actuellement suffisantes pour une visualisatiorjesuitve de
I'objet maligne. Des effets de bord peuvent étrsepbés
lorsque la paire de contours a aligner est tré@reifite. Ce
probléme peut étre résolu en optimisant la méthdde
recalage a l'aide des méthodes d’évolution ou dephing

[10].

4  Implémentation et résultats

Cette partie décrit les expériences menées pour
segmentation d'images IRM provenant
d'imagerie 1.5T GE (General Electric) qui utiliseneu
séquence axiale pondérée Tl d’'un voxel avec urlke tde

d’'un system

celui réalisé par Shi et al. [5] mais nettementrmmadion par
rapport a la technique utilisée par Boykov [7].

Tableau 1 : Comparaison de temps de calculs

Temps NCIS | Boykov | Notre
(seconds) [5] [7] approche
Figure 2 53,86 34,32 48,74

(gauche)
Figure 2 47,42 37,48 45,62
(milieu)

Par ailleurs, Dans le but d'établir dans le dévetpent futur
un suivi des thérapies, en particulier une expionat
volumique visuelle des structures tumorales damsale,

nous avons généré, a partir des dynamiques dewsnimne
représentation tridimensionnelle de la tumeur déeecen
réalisant I'appariement temporel des contours 2&urRela,

nous réalisons une extraction des contours a diftés
coupes de la séquence d’'images. Cette opératimbtstue a
'aide des opérateurs morphologiques de détectian
contours interne a la forme. L’ensemble de nivessoeié a
chaque contour permettra dillustrer la tumeur terafe

grace a une étude spatiale simplifiée. Il s’agitlian résultat
du suivi des contours pertinent qui permet, a Ec@ldes
méthodes de courbes de niveaux, d’obtenir une segiien

approximative de la tumeur. Dans cette communinatie

pseudo volumique de la tumeur est construit gracena
maillage filaire (figure 3) en mettant en correspamce les
strates de contours dimages segmentées de

indépendante. Nous observons qu’'une mesure denilessié
0,24< D, ; £0,47 fournit une représentation d'appariement

de contours sans chevauchement de tracé, ce gaspond a
%es résultats satisfaisants.

% Conclusions et perspectives

1x1x1.2mni. Dans le cadre de caractérisation des tumeuf§ous avons présenté une application de coupe dehesa

cérébrales,
appliguée en boucle ouverte sur des images avesaret
Iésions et ne permet pas de détecter ni localeidsions
sans l'intervention du radiologue.

la procédure actuelle de segmentatisih enormalisée dans le cadre de la segmentation desees

dimages IRM. L'application visant a [I'extraction
d’'information utile correspondant aux tissus patigajues
d'une coupe de cerveau est traitée. Les résultatsnos

Actuellement, la méthode est testée sur des ségsiendgnontrent une bonne segmentation des structuresraiptes

d’'images de taille 256x256 sur un portable Fuji&emens
muni d'un processeur Intel de 1,7 GHz et d'une RAIKI
512Ko. Le traitement global nous fournit une quaare de
régions avec un temps de calcul inférieur a la airffigure
1). Pour des images de taille supérieure, nousretnse lors
des calculs des valeurs propres un dépassementireéabo
un exorbitant temps de calculs. La plateforme detwmnne
une localisation grossiere des lésions, mais lesilteds
d’extraction issus d'une série de coupes montréahmoins
la pertinence de la coupe de graphe utilisée @di)y Ces
résultats illustrent I'efficacité de la méthode pmegmenter
les tumeurs de formes trés variables. Nous résumans le
tableau 1 les performances de notre approche vis-des
méthodes classiquement rencontrées dans la littérate
temps de calculs obtenus par notre approche edtlaglm a

pour I'ensemble des données a savoir la taillea gidsition

des lésions méme si I'évaluation est faite de mmaniésuelle

par des experts médicaux. Une meilleure performaaite
termes de colts de calculs peut étre réalisée jpat de

mémoires RAM a 1 ou 2 Go et par lutilisation de
calculateurs plus récents d’Intel Core Duo a 2 Qe autre
piste a explorer consisterait a adapter la coupgraghe aux
schémas de décomposition en ondelettes qui, per @

décimation, permet de comprimer et traiter une inalg

taille réduite. Nous espérons tout simplement qeétec
opération de sous échantillonnage ne dégrade ppslés

informations pixelliques locales et les frontiedes objets a
discriminer.

Les résultats concernant le pseudo-volumique sortogirs
de validation. Moyennant une transformation géoiméér
affine simplifiée d’Helmert, la technique d’alignent sur les

facon



différents contours successifs montre une représent [5]
d’appariement sans chevauchement de tracé.

L'utilisation de cette représentation 3D devraitnder aux
cliniciens une meilleure appréhension des Iésioan,
particulier le suivi évolutif des organes pathotpgis dans le [6]
temps du patient sous traitement pharmaceutique.

[7]
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Resuitat de appariement

Figure 1- Coupe extraite d'une image IRM (gauchBgsultat de segmentation région par la coupe aghgr(milieu) —
Localisation de la tumeur (droite).
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Figure 2 — lllustration de la variabilité des tunedétectées (gauche, milieu) — Rendu 3D de lauulaizoite)



